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Introduction générale

L’intelligence artificielle et l’apprentissage automatique connaissent une expansion rapide
et deviennent des moteurs clés de l’innovation dans les domaines scientifiques et médicaux.
En chirurgie moderne, notamment la chirurgie assistée par robot, l’analyse numérique du
déroulement des interventions ouvre des perspectives inédites pour la formation des praticiens.
Jusqu’ici, l’évaluation des compétences des chirurgiens en formation reposait surtout sur
une observation humaine, souvent subjective et chronophage. Pour surmonter cette limite,
la reconnaissance et la détection automatiques des gestes chirurgicaux de base, appelés
surgèmes, deviennent essentielles pour créer des systèmes d’évaluation objectifs, standardisés
et automatisés.
Cependant, la classification automatique de ces actions reste un défi scientifique et technique
majeur. Un geste chirurgical filmé ne se limite pas à une série d’images indépendantes ; il
combine des caractéristiques visuelles complexes liées à l’espace et une dynamique qui évolue
dans le temps. Pour relever ce défi spatio-temporel, les approches récentes en apprentissage
profond privilégient des architectures capables de traiter simultanément ces deux dimensions,
souvent en s’appuyant sur des bases de données de référence internationales.
Ce travail vise à explorer et à mettre en œuvre une solution technologique performante, basée
sur une architecture hybride combinant les réseaux de neurones convolutifs (CNN) et les
réseaux Long Short-Term Memory (LSTM), afin de classifier efficacement les mouvements
chirurgicaux.
Pour structurer notre démarche, ce mémoire s’organise en trois chapitres principaux, présentés
comme suit :

• Premier chapitre :État de l’art.
Ce premier chapitre plante le décor en présentant le cadre général et en faisant le point
sur les travaux existants. Il commence par introduire les concepts clés de la chirurgie et de
l’apprentissage automatique, en s’attardant sur l’apprentissage supervisé et les défis liés
à la classification. Il aborde ensuite l’importance de reconnaître les gestes chirurgicaux
pour évaluer les compétences, en s’appuyant sur la base de référence JIGSAWS (JHU-ISI
Gesture Skill Assessment Working Set). Enfin, il examine les méthodes actuelles de
traitement des données cinématiques et vidéo, en détaillant des architectures comme les
réseaux convolutifs ResNet18 , ainsi que les réseaux récurrents. Il analyse aussi comment
la fusion de données multimodales et les mécanismes d’attention temporelle améliorent
la reconnaissance.

• Deuxième chapitre : fondements théoriques des modèles hybrides CNN-
LSTM.
Le deuxième chapitre établit les bases théoriques et mathématiques des technologies au
cœur de notre solution hybride. Il débute par une explication du fonctionnement des
réseaux de neurones convolutionnels (CNN), utilisés comme extracteurs automatiques de
caractéristiques spatiales. Le rôle des couches de convolution, de pooling, des fonctions
d’activation comme ReLU ou sigmoïde, ainsi que celui des couches entièrement connectées
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pour la classification, y est clairement détaillé. Ensuite, le chapitre aborde les réseaux
récurrents Long Short-Term Memory (LSTM), conçus pour capturer les dépendances
temporelles à long terme dans des séquences de données, grâce à un mécanisme interne
basé sur un état cellulaire et trois portes, contournant le problème de la disparition du
gradient. Enfin, l’étude présente l’approche hybride CNN-LSTM, montrant comment la
mise en cascade de ces deux architectures permet de modéliser de manière robuste des
flux d’informations spatio-temporels complexes.

• Troisième chapitre : expérimentations et résultats du modèle hybride CNN-
LSTM sur la base de données JIGSAWS.
Le troisième et dernier chapitre constitue la partie pratique et expérimentale de ce travail.
Il présente d’abord la base de référence JIGSAWS, en analysant trois gestes chirurgicaux
fondamentaux : la suture, le passage de l’aiguille et le nouage. Ensuite, il détaille
le prétraitement des séquences temporelles, incluant normalisation, segmentation et
fenêtrage avant leur introduction dans le modèle. Ce chapitre décrit également l’ensemble
du protocole expérimental : architecture choisie, configuration des hyperparamètres (taille
des filtres, taux d’apprentissage, optimiseurs), stratégie de validation et environnement
matériel et logiciel (Python). Enfin, les performances sont présentées via des courbes
d’apprentissage, matrices de confusion et métriques d’évaluation, permettant une
comparaison des trois gestes avant une discussion critique sur les atouts et limites du
modèle, notamment face au risque de sur-apprentissage.

En définitive, cette introduction jette les fondations d’une réflexion qui nous conduira des
concepts théoriques jusqu’à leur mise en œuvre concrète. En structurant notre démarche autour
d’un état de l’art solide, d’une analyse approfondie des réseaux CNN et LSTM, puis d’une
validation expérimentale sur des données chirurgicales normalisées, ce mémoire entend prouver
la pertinence et l’efficacité des architectures profondes hybrides face aux enjeux déterminants
de la médecine de demain.
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Chapitre 1

État de l’art

1.1 Introduction
L’intelligence artificielle et l’apprentissage automatique occupent aujourd’hui une place centrale
dans de nombreux domaines scientifiques et médicaux.Ce chapitre vise à introduire les concepts
fondamentaux nécessaires à la compréhension de notre étude, et présente les notions essentielles
liées à la chirurgie, à l’intelligence artificielle et l’apprentissage automatique, en mettant l’accent
sur l’apprentissage supervisé et la classification.

1.2 Chirurgie et gestes chirurgicaux
1.2.1 Définition
La reconnaissance des actions chirurgicales joue un rôle important dans la formation chirurgicale
moderne [9, 10]. Plus précisément, la détection automatique des gestes chirurgicaux est d’une
importance capitale pour l’évaluation des compétences et le développement de cadres de
formation automatisés. Les avancées récentes se concentrent principalement sur les actions
robotiques effectuées dans un environnement simulé, en utilisant la vidéo et/ou les données
cinématiques des instruments[11], sur la base du célèbre ensemble de données JIGSAWS (JHU-
ISI GESTURE SKILL ASSESSMENT WORKING SET)[1]. La figure ci-dessous représente
des segments de mouvement très détaillés, réalisés dans un but chirurgical spécifique (par
exemple : saisir l’aiguille, pousser l’aiguille à travers le tissu)fig1.1.

Fig. 1.1 : Exemples de surgèmes dans des environnements chirurgicaux réels et sur fantômes :
(a) positionnement de la pointe de l’aiguille sur le point d’insertion, (b) passage de l’aiguille à
travers le tissu, (c) retrait de l’aiguille hors du tissu [1].
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1.2.2 Les différentes méthodes de reconnaissance des gestes
A. Reconnaissance des gestes chirurgicaux - Modèles temporels

La recherche actuelle se concentre sur des solutions plus puissantes basées sur l’apprentissage
profond (Deep Learning), et en particulier sur les modèles temporels convolutionnels et
récurrents. Ces derniers fonctionnent efficacement sur des données d’entrée de faible dimension,
comme les trajectoires cinématiques ou les caractéristiques visuelles de haut niveau encodées
par des réseaux de neurones convolutionnels 2D (CNN 2D) [12] ou 3D [13].
Les convolutions temporelles sont souvent utilisées dans des réseaux de type encodeur-décodeur,
où les prédictions d’actions sont générées simultanément pour tous les horodatages. Le réseau
TCN (Temporal Convolution Network) [14, 15] utilise une cascade de convolutions temporelles
et de couches de regroupement/suréchantillonnage (pooling/upsampling) pour capturer les
corrélations temporelles des données d’entrée à plusieurs niveaux hiérarchiques. Pour éviter
la perte d’informations détaillées (fine-grained), des solutions à « deux flux » (two-stream)
traitent les données à deux échelles temporelles différentes et fusionnent les informations à
plusieurs niveaux de traitement [16, 17]. La résolution de ce problème repose sur une technique
d’empilement de plusieurs couches de convolutions temporelles atreuses (ou à trous) avec un
facteur de dilatation croissant, augmentant ainsi le champ récepteur temporel du réseau sans
avoir recours aux opérations de pooling[18, 19].
En revanche, les modèles récurrents tels que les LSTM (Long Short-Term Memory)[20] et les
MS-RNN (Multi-Scale Recurrent Neural Network)[21] sont construits autour de cellules de
mémoire capables de stocker des informations à long terme sur les observations passées. En
dernier lieu, les approches hybrides intégrant des convolutions temporelles et des structures
récurrentes qu’elles soient intégrées de manière séquentielle [22] ou en parallèle [23], ont montré
d’excellentes capacités de reconnaissance.

B. Reconnaissance des gestes chirurgicaux - Fusion de capteurs

L’apprentissage conjoint et la fusion de données multimodales (vidéo, cinématique et flux
optique) pour la reconnaissance des gestes ont été étudiés dans la littérature[24, 25]. Les
résultats suggèrent que les modèles multimodaux offrent de meilleures performances que leurs
équivalents unimodaux. La plupart des travaux connexes ont abordé la fusion de capteurs par
une simple concaténation des caractéristiques unimodales[26, 27]. Cependant, cette méthode
peut s’avérer sous-optimale en raison des différences de propriétés sémantiques et stochastiques
entre les sources. Seules quelques études ont exploré des interactions plus complexes entre les
différents flux de données. Le modèle Fusion-KV [23], par exemple, se compose de modèles
de reconnaissance fonctionnant en parallèle sur différentes sources de données. La fusion de
l’information s’effectue au moment du test (testing time), où les prédictions individuelles
sont pondérées selon un système de vote basé sur la performance d’entraînement de chaque
modalité par classe. Néanmoins, cette pondération par classe ne permet pas de capturer
des interactions plus détaillées ni leur évolution dans le temps. L’intégration dynamique
des représentations (embeddings) visuelles et cinématiques de haut niveau a été réalisée via
un module d’apprentissage par graphes relationnels (MRG-Net)[28], visant à capturer des
connaissances conjointes pour produire des représentations unimodales affinées. De manière
similaire, l’attention multimodale est employée pour rechercher une coopération multimodale
en temps opportun et affiner les représentations cachées afin d’obtenir une reconnaissance des
gestes plus précise.
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C. Apprentissage Multimodal Temporel Basé sur l’Attention

L’apprentissage multimodal temporel (TML)[29] vise à fusionner simultanément les
informations provenant de plusieurs modalités et à modéliser la dynamique temporelle
dans les données séquentielles. Les approches basées sur l’attention pour le TML ont été
explorées pour la classification de vidéos[29, 30] et le sous-titrage automatique de vidéos (video
captioning) à partir de signaux visuels, de mouvement et audio[31, 32]. Une solution simple
mais efficace consiste à obtenir une représentation globale de chaque séquence d’entrée via des
modèles temporels indépendants (par exemple, un LSTM) dotés de mécanismes d’attention,
puis à même de fusionner ces représentations de haut niveau pour la classification vidéo [30].
L’avantage est que chaque modalité apprend de manière autonome à porter son attention
sur différents segments temporels, tandis que les interactions multimodales sont tout de
même capturées lors des étapes finales de traitement (late fusion). Des stratégies de fusion
plus avancées étendent le mécanisme d’attention : elles ne se contentent plus de localiser les
fenêtres temporelles pertinentes, mais pondèrent dynamiquement la contribution de chaque
modalité de données au cours du temps [29, 31, 32]. Des poids dynamiques peuvent être
attribués à chaque modalité en fonction de la correspondance entre l’entrée actuelle et la
représentation multimodale précédente [29], ou avec tous les mots générés précédemment (pour
le sous-titrage[31, 32]).

1.3 Intelligence artificielle
1.3.1 Définition
Le terme intelligence artificielle ou IA, est utilisé pour décrire l’émulation de l’intelligence
humaine au sein de machines conçues pour penser et apprendre de manière similaire aux
humains [33]. L’intelligence artificielle représente la capacité de machines ou de robots
à effectuer des opérations nécessitant généralement l’intelligence humaine (telles que la
reconnaissance vocale, la prise de décision, la perception visuelle et la compréhension du
langage naturel).

1.3.2 Aspect aux techniques de l’intelligence artificielle
Aujourd’hui l’intelligence artificielle est considérée comme une branche de l’ingénierie qui
met en œuvre des concepts et des solutions novateurs pour résoudre des défis complexes.
Grâce aux progrès continus de la vitesse et de la capacité de l’électronique, ainsi que de la
programmation logicielle, les ordinateurs pourraient un jour devenir aussi intelligents que les
humains.la cybernétique d’aujourd’hui a grandement contribué au développement de l’IA [34].
À partir des définitions spécifique propres à chaque discipline, On peut représenter la structure
de l’intelligence artificielle par :
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Fig. 1.2 : Les composantes de l’intelligence artificielle

1.4 Apprentissage automatique
1.4.1 Définition
L’apprentissage automatique (Machine Learning ou ML) est une branche de l’informatique
et de l’intelligence artificielle qui utilise des méthodes statistiques pour permettre aux
ordinateurs d’acquérir des connaissances et d’améliorer leurs performances sans nécessiter de
programmation directe. Il repose sur le concept selon lequel les ordinateurs peuvent apprendre à
partir de données, identifier des motifs (patterns) et tirer des conclusions avec une intervention
humaine minimale[11, 35, 36].

1.4.2 Types
A. Apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé (Supervised Learning ou SL) est une approche de l’apprentissage
automatique qui exploite des données étiquetées pour entraîner un système à prédire des
résultats en fonction de son apprentissage. Il imite étroitement le processus d’apprentissage
humain sous la direction d’un instructeur, en utilisant des exemples spécifiques pour en
déduire des principes. L’apprentissage supervisé SL est généralement divisé en deux catégories
principales généraux[36, 37, 38].

* Régression :

La régression est un terme utilisé en statistiques désignant un type d’analyse statistique qui
vise à comprendre la relation entre une variable dépendante (variable de réponse) et une ou
plusieurs variables indépendantes (prédicteurs), comme pour les tendances du marché ou les
prévisions météorologiques. Le type le plus courant est la régression linéaire[38, 39].
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* Classification :

La classification est une technique de SL qui consiste à catégoriser des données dans des classes
distinctes. Il s’agit d’un processus récursif qui reconnaît et regroupe des objets de données
dans des catégories ou des étiquettes prédéfinies[40]. Cette technique est utilisée pour prédire
le résultat d’un problème donné en fonction des caractéristiques d’entrée (features). Elle peut
être appliquée à des données structurées ou non structurées, et les classes sont communément
appelées cibles (targets), étiquettes (labels) ou catégories. L’objectif de la classification est
d’assigner un motif (pattern) inconnu à une classe connue. Par exemple, classer des e-mails
comme « spam » ou « non-spam » est une application courante de la classification[41]. Les
algorithmes de classification et de régression peuvent tous deux être utilisés pour la prédiction
en apprentissage automatique et fonctionnent avec des ensembles de données étiquetés.
Cependant, la distinction entre la classification et la régression réside dans la manière dont
elles sont appliquées à des problèmes spécifiques d’apprentissage automatique.

B. Apprentissage non-supervisé

L’apprentissage non supervisé (Unsupervised Learning) consiste à entraîner la machine sans
connaître le résultat attendu, en utilisant uniquement des échantillons d’entrée sans étiquettes.
Il découvre des motifs (patterns) dans les données et crée ses propres regroupements de données
(clusters). Il existe deux types principaux et plus courants d’algorithmes d’apprentissage non
supervisé : le partitionnement (clustering) et l’analyse d’association. Cette technique est utile
pour identifier des motifs inconnus dans les données, comme les moteurs de recommandation
sur les boutiques en ligne qui s’appuient sur l’apprentissage non supervisé, plus précisément
sur une technique appelée clustering [36, 42].

C. Apprentissage semi-supervisé

L’apprentissage semi-supervisé (Semi-Supervised Learning ou SSL) est une technique puissante
qui combine l’apprentissage supervisé et non supervisé pour améliorer la précision de
l’apprentissage. Il répond au défi du manque de données étiquetées en tirant parti de
l’abondance de données non étiquetées [36, 42]. Le SSL trouve des applications dans divers
domaines tels que l’analyse de la parole, la classification de contenu Web, la classification de
séquences de protéines et les classificateurs de documents textuels [43].

D. Apprentissage par renforcement

L’apprentissage par renforcement (Reinforcement Learning ou RL) est une forme unique
d’apprentissage automatique qui permet aux machines et aux agents logiciels de déterminer
le comportement optimal afin d’obtenir les résultats souhaités [43]. Contrairement aux
approches traditionnelles, le RL repose sur des expériences par essais et erreurs en recevant un
retour d’information (feedback) qui renforce les résultats favorables et décourage les résultats
défavorables. À mesure que l’agent accumule de l’expérience, il s’améliore et devient plus
performant dans la prise de décisions pour atteindre son objectif [44]. Dans ce cadre, un
agent interagit avec un environnement dynamique, recevant des récompenses et des punitions
pour atteindre un but spécifique sans l’intervention explicite d’un enseignant [42]. Bien qu’il
soit parfois considéré comme un sous-ensemble de l’apprentissage semi-supervisé, le RL est
largement reconnu comme une forme distincte d’apprentissage automatique, étudiée à travers
diverses disciplines en raison de sa généralité [45]. Ces disciplines incluent la théorie des jeux, la
théorie du contrôle, la recherche opérationnelle, la théorie de l’information, l’optimisation par
simulation, les systèmes multi-agents, l’intelligence en essaim, les statistiques et les algorithmes
génétiques [36, 39].
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1.4.3 Méthodes basées sur la classification des gestes chirurgicaux
A. Données vidéo en entrée

Andru P. Twinanda et al [46] ont proposé une méthode de reconnaissance des phases
chirurgicales utilisant un réseau de neurones convolutifs (CNN) appelé EndoNet pour apprendre
automatiquement des caractéristiques à partir de vidéos de cholécystectomie. Dans un travail
similaire, Colin Lea et al [2] ont proposé une méthode de segmentation et de reconnaissance
d’actions chirurgicales utilisant un CNN spatiotemporel. La figure 1.3 illustre le schéma de
leur modèle, qui se compose de trois éléments : des composants spatiaux, segmentaux et
temporels. Bien que les auteurs de ces deux contributions aient démontré l’efficacité de leurs
méthodes pour la reconnaissance de phases et la segmentation d’actions fines, l’évaluation des
compétences chirurgicales n’est pas abordée, alors que nous nous concentrons exclusivement
sur cette dernière. Un autre travail traitant de la reconnaissance des phases chirurgicales a
été réalisé par Manish Sahu et al [47] ont proposé un CNN pré-entraîné avec une méthode
d’apprentissage par transfert pour la détection et l’estimation du flux de travail chirurgical.
Dandan Zhang et al [48] ont développé un réseau de neurones récurrents (RNN) bidirectionnel
multicouche indépendant pour la reconnaissance des gestes chirurgicaux, combiné à un modèle
de réseau de neurones convolutifs profonds (DCNN) basé sur l’architecture VGG [49] (dont
l’architecture est présentée en figure1.4) pour l’extraction de caractéristiques spatiales à partir
des images vidéo chirurgicales. Les auteurs ont utilisé l’ensemble de données JIGSAWS pour
valider leur méthode qui couvre la reconnaissance des gestes chirurgicaux. Enfin, Lingling Tao
et al [50] ont présenté six techniques basées sur une approche temporelle pour la segmentation
et la reconnaissance de gestes en chirurgie robotique, incluant les modèles de Markov cachés
(HMM) et les Semi-HMM. Cependant, Isabel Funke et al [51] ont proposé des réseaux de
neurones convolutifs 3D pour classer des séquences (snippets — un lot de quelques images
consécutives extraites d’une vidéo chirurgicale) issues du jeu de données JIGSAWS en trois
classes d’expertise.

Fig. 1.3 : Architecture du modèle proposé avec ses trois composantes (spatiale, temporelle et
segmentaire) et focus sur la composante spatiale[2].
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Fig. 1.4 : Architecture du réseau de neurones convolutif VGG[3].

B. Données cinématiques comme entrées

Robert Dipietro et al [52] ont proposé un travail sur la reconnaissance des activités chirurgicales
à partir des données cinématiques du robot en utilisant des modèles LSTM et BiLSTM. Les
mêmes auteurs principaux ont développé une architecture basée sur l’apprentissage non
supervisé qui combine un encodeur-décodeur RNN et des réseaux de densité de mélange
(MDN) pour modéliser la distribution conditionnelle du mouvement futur par rapport au
mouvement passé. Ils ont ainsi démontré la possibilité d’apprendre des représentations
significatives du mouvement lié aux compétences chirurgicales, sans supervision, en apprenant
à prédire le futur. Dans un autre travail, Robert DiPietro et al [53] ont effectué une comparaison
entre quatre architectures de RNN (les RNN simples, les Long Short-Term Memory, les Gated
Recurrent Units et les RNN à historique mixte) dans le but de reconnaître des activités
chirurgicales à partir de données cinématiques. Ilker Gurcan et al [21] ont soutenu que les RNN
et les LSTM ne sont pas efficaces pour capturer la relation des caractéristiques à différentes
échelles temporelles, ce qui conduit à des performances de reconnaissance sous-optimales pour
les activités chirurgicales contenant des mouvements complexes à plusieurs échelles de temps.
Ainsi, un réseau de neurones récurrents multi-échelles (MS-RNN), combinant la puissance
des opérations de diffusion par ondelettes (wavelet scattering) et des réseaux LSTM, a été
développé dans le but de reconnaître les activités chirurgicales.
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1.5 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté les notions fondamentales liées à la chirurgie et aux gestes
chirurgicaux, ainsi que les bases de l’intelligence artificielle et de l’apprentissage automatique.
On a également définie les principales approches d’apprentissage, ainsi que les différentes
méthodes de classification utilisées dans ce domaine. Ce chapitre descriptif a permis de
situer l’état de l’art relatif à notre thématique afin d’introduire plus précisément la démarche
technique adoptée par la suite.
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Chapitre 2

Fondements théoriques des modèles
hybrides CNN-LSTM

Introduction
La classification des gestes chirurgicaux nécessite une analyse simultanée de la forme (aspect
spatial) et du mouvement (aspect temporel). Ce chapitre présente les bases théoriques des
modèles hybrides CNN-LSTM employés dans cette classification.
Nous introduisons les Réseaux de Neurones Convolutionnels (CNN), indispensables pour
l’encodage spatial des images vidéo. Nous détaillerons ensuite les réseaux Long Short-Term
Memory (LSTM) pour la modélisation des dépendances temporelles. En dernier lieu, nous
présenterons l’architecture hybride CNN-LSTM, qui fusionne ces deux approches pour assurer
une reconnaissance précise et fluide des gestes chirurgicaux.

2.1 Réseaux de Neurones Convolutifs
2.1.1 Définition
Les CNN sont appliqués à diverses tâches, notamment la détection d’objets, la reconnaissance
vocale, la vision par ordinateur, la classification d’images et la bioinformatique [54]. Ils ont
également démontré leur succès dans les tâches de prédiction de séries temporelles [55]. Les CNN
sont des réseaux de neurones à propagation directe (feedforward) qui exploitent des structures
convolutionnelles pour extraire des caractéristiques à partir des données [56]. Un CNN possède
une architecture à deux étages qui combine un classificateur et un extracteur de caractéristiques,
permettant une extraction automatique des caractéristiques et un entraînement de bout en bout
avec le minimum de prétraitement nécessaire [57]. Contrairement aux méthodes traditionnelles,
les CNN apprennent et reconnaissent automatiquement les caractéristiques des données
sans avoir besoin d’une extraction manuelle par les humains [58]. La conception des CNN
s’inspire de la perception visuelle [56]. Les principaux composants des CNN incluent la
couche de convolution, la couche de pooling, la couche entièrement connectée et la fonction
d’activation [59, 60]. La figure 2.1 présente le pipeline du réseau de neurones convolutionnel,
montrant comment chaque couche contribue au traitement efficace et à la progression réussie
des données d’entrée à travers le réseau.
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Fig. 2.1 : Le pipeline d’un réseau de neurones convolutionnel (CNN)[4]

2.1.2 Composants de base d’un CNN
A. Couche de convolution

La couche de convolution, élément clé des CNN, permet, via son empilement en multiples
couches, d’extraire différentes caractéristiques des données d’entrée. En classification d’images,
les couches inférieures ont tendance à capturer des caractéristiques de base telles que la texture,
les lignes et les contours, tandis que les couches supérieures extraient des caractéristiques
plus abstraites. La couche de convolution comprend des noyaux de convolution aptes à
l’apprentissage, qui sont des matrices de poids généralement de longueur et largeur égales et
d’un nombre impair (par exemple 3×3, 5×5 ou 7×7). Ces noyaux sont convolués avec les cartes
de caractéristiques d’entrée, glissant sur les régions de la carte de caractéristiques et exécutant
des opérations de convolution [5]. La figure 2.2 illustre le schéma du processus de convolution.
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Fig. 2.2 : Schéma du processus convolution [5].

B. Couche de de pooling

Généralement située après la couche de convolution, la couche de pooling réduit le nombre
de connexions dans le réseau en effectuant un sous-échantillonnage et une réduction de
dimensionnalité sur les données d’entrée [61]. Son objectif principal est d’alléger la charge
de calcul et de remédier aux problèmes de sur-apprentissage (overfitting) [62]. De plus, la
couche de pooling permet aux CNN de reconnaître des objets même lorsque leurs formes sont
déformées ou vues sous différents angles, en intégrant diverses dimensions d’une image grâce
au pooling [63]. L’opération de pooling produit des cartes de caractéristiques de sortie plus
robustes face aux distorsions et aux erreurs des neurones individuels [64]. Il existe différentes
méthodes de pooling, notamment le Max Pooling, l’Average Pooling, le Spatial Pyramid
Pooling, le Mixed Pooling, le Multi-Scale Order-Less et le Stochastic Pooling [65, 66]. La
figure 2.3 illustre un exemple de Max Pooling, où une fenêtre glisse sur l’entrée, et le contenu
de la fenêtre est traité par une fonction de pooling .
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Fig. 2.3 : Calcul des valeurs de sortie d’une opération de max pooling 3 × 3 sur une entrée 5
× 5[4].

C. Couche entièrement connectée

Dans cette couche, chaque neurone est connecté à tous les neurones de la couche précédente,
conformément aux principes d’un réseau de neurones perceptron multicouche conventionnel.
La couche FC reçoit son entrée de la dernière couche de pooling ou de convolution, qui est un
vecteur créé par l’aplatissement des cartes de caractéristiques. La couche FC joue le rôle de
classificateur, permettant ainsi au réseau de générer des prédictions. [67].

D. Fonctions d’activation

Les fonctions d’activation sont des composants fondamentaux des CNN, indispensables pour
introduire la non-linéarité dans le réseau. Cette non-linéarité est cruciale pour la capacité du
CNN à modéliser des motifs et des relations complexes au sein des données, lui permettant
d’effectuer des tâches au-delà de la simple classification ou régression linéaire. En l’absence
de fonctions d’activation non linéaires, un CNN ne pourrait effectuer que des opérations
linéaires, restreignant ainsi fortement son aptitude à représenter avec précision la complexité
des comportements non linéaires caractéristiques de nombreux phénomènes réels.[68].
La figure 2.4 illustre généralement comment ces fonctions d’activation modulent les signaux
d’entrée pour produire une sortie, mettant en évidence les transformations non linéaires
appliquées aux données d’entrée sur différentes régions de la courbe de la fonction. Dans cette
figure, xi représente la caractéristique d’entrée, tandis que wij désigne le poids associé à la
connexion entre la caractéristique d’entrée xi et le neurone j. La figure montre que le neurone
j reçoit n caractéristiques simultanément. La sortie du neurone j est notée yj, et son état
interne, ou biais, est indiqué par bj. La fonction d’activation, représentée par f(·), peut être de
différents types tels que l’unité linéaire rectifiée (ReLU), la tangente hyperbolique (Tanh), la
fonction sigmoïde, ou d’autres.
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Fig. 2.4 : La structure générale des fonctions d’activation[4].

Fig. 2.5 : Diagramme des différentes fonctions d’activation [4].

Le ReLU (Rectified Linear Unit) est l’une des fonctions d’activation les plus utilisées dans
les CNN modernes en raison de sa capacité à résoudre Le problème de la disparition du
gradient pendant l’entraînement. La définition mathématique du ReLU est donnée par eq.2.1,
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où l’entrée du neurone est représentée par x [69] :

f(x) = max(0, x) =
{
xi, si xi ≥ 0

0, si xi < 0
(2.1)

Cette caractéristique aide les CNN à apprendre plus efficacement des représentations complexes
en annulant toutes les valeurs d’entrée négatives tout en préservant les valeurs positives.Cela
empêche également les neurones d’être saturés pendant l’entraînement.
En alternative, la définition de la fonction sigmoïde est représentée par eq.2.2, où x représente
l’entrée du neurone :

f(x) =
1

e−x
(2.2)

Bien que la forme distinctive en S de la sigmoïde et sa capacité à condenser les nombres
réels dans un intervalle compris entre 0 et 1 la rendent utile pour la classification binaire,
sa tendance à saturer peut entraver l’entraînement en provoquant Le problème du gradient
disparaissant dans les réseaux de neurones profonds.

2.1.3 Différentes Architecture de CNN

Tab. 2.1 : Comparaison entre différentes architectures de CNN populaires [8]

Architecture Couches Contribution
principale

Points
marquants

Avantages Lacunes

LeNet-5
[1998]

7 (5 Conv
+ 2 FC)

Première
architecture
CNN
populaire

Rapide et
efficace pour
les images à
petite échelle

Corrélation
spatiale pour
réduire calculs
et paramètres.
Découverte
automatique des
hiérarchies.

Mise à
l’échelle
insuffisante ;
filtres trop
grands ;
faible
extraction.

AlexNet
[2012]

8 (5 Conv
+ 3 FC)

Plus de
profondeur et
largeur que
LeNet ; utilise
ReLU,
Dropout,
pooling
chevauchement ;
GPUs

Comparable à
LeNet-5 mais
plus
complexe,
plus de filtres
par couche

Extraction bas,
moyen et haut
niveau.
Régularisation.
Utilisation
parallèle GPUs.

Neurones
dormants ;
artéfacts de
repliement.

ZFNet [2014] 8 Conceptua-
lisation des
niveaux
intermédiaires

Utilisation de
petits filtres
3×3 pour
améliorer la
précision

Visualisation
des couches
intermédiaires.
Réduction
taille/pas des
premiers filtres.

Nécessite
traitement
supplémentaire
pour
visualisation.
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Architecture Couches Contribution
principale

Points
marquants

Avantages Lacunes

VGG [2014] 16–19
(13–16
Conv + 3
FC)

Structure
homogène,
petite taille
de noyau ;
profondeur
accrue

Utilisation de
petits filtres
3×3 dans
chaque couche

Concept de
champ réceptif
effectif.
Topologie
simple et
homogène.

Coût
calculatoire
élevé des
couches FC.

GoogLeNet
[2015]

22 Conv, 9
modules
Inception

Concept de
bloc ;
séparation
transformation/
fusion

Architecture
plus profonde
et large avec
différentes
tailles de
champ
réceptif

Filtres
multi-échelles.
Diviser/
transformer/
fusionner.
Réduction
paramètres.
Classificateurs
auxiliaires.

Réglage
difficile.
Risque de
perte d’info
par goulot.

Inception-V3
[2015]

42 Conv,
10
modules
Inception

Résout le
goulot ;
remplace
grands filtres
par petits

Améliore
l’efficacité ;
Batch
Normalisation
accélère
l’entraînement

Filtres
asymétriques et
couches
bottleneck pour
réduire coût.

Complexité
architecturale ;
absence
d’uniformité.

ResNet
[2016]

50, 101,
152

Connexions
sautées ;
mappage
identitaire ;
rétention long
terme

Design unique
avec skip
connections et
batch norm
étendue

Réduction
erreur réseaux
profonds.
Apprentissage
résiduel.
Atténue
vanishing
gradient.

Structure
complexe ;
dégradation
info ; sur-
adaptation
hyperparamètres.

DenseNet[2017]117
Conv,3
transition,
1
classification

Transmission
d’information
entre couches ;
blocs
interconnectés

Toutes les
couches
connectées
feed-forward ;
atténue
vanishing
gradient

Flux max de
données.Évite
réapprentissage
cartes
redondantes.
Caractéristiques
bas/haut niveau
disponibles.

Augmentation
significative
paramètres
avec nombre
de cartes.
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2.2 Long Short-Term Memory (LSTM)
2.2.1 Définition
Les réseaux LSTM sont un type spécialisé de RNN conçu pour apprendre efficacement les
dépendances à long terme dans les données séquentielles [70]. Les RNN traditionnels souffrent
souvent du problème fuite de gradient (vanishin), ce qui limite leur capacité à capturer les
informations provenant d’éléments éloignés dans une séquence. Les LSTM relèvent ce défi
grâce à leur architecture unique et à leurs mécanismes de portes. Cette section fournit un
aperçu complet de l’architecture LSTM, des mécanismes qui facilitent son fonctionnement,
ainsi qu’une comparaison avec les RNN traditionnels [71] .

2.2.2 Architecture et le mécanisme du LSTM
L’architecture des réseaux LSTM repose sur une structure élaborée dont l’objectif est de
maîtriser et de préserver l’information tout au long de séquences temporelles étendues. Cette
performance remarquable s’explique par la présence de plusieurs composants essentiels au sein
de l’architecture :

A. État cellulaire (Cell State)

L’état cellulaire, noté Ct, constitue l’unité mémoire du LSTM. Il transporte les informations
pertinentes tout au long de la séquence et est mis à jour à chaque pas de temps, il permet au
LSTM de conserver l’information sur de longues périodes. L’état cellulaire est essentiel pour
maintenir le contexte, car il peut stocker des informations issues des pas de temps précédents
sans dégradation significative. Cette caractéristique permet aux LSTM de mémoriser les détails
importants sur de longues séquences, ce qui les rend adaptés à des applications telles que la
modélisation du langage et la prédiction de séries temporelles.

B. État caché (Hidden State)

L’état caché, noté ht, correspond à la sortie du LSTM au pas de temps t et est utilisé pour
effectuer des prédictions. Il encapsule l’information relative à la séquence d’entrée jusqu’à
l’instant présent et est transmis aux cellules LSTM suivantes. L’état caché peut être interprété
comme une version filtrée de l’état cellulaire, représentant l’information pertinente nécessaire
à la prédiction courante. Cette nature dynamique de l’état caché permet au modèle d’adapter
ses sorties en fonction du contexte évolutif de la séquence d’entrée.

C. Portes (Gates)

Les LSTM utilisent trois types de portes pour contrôler le flux d’information, chacune
remplissant une fonction distincte :

D. Porte d’entrée (Input Gate - it) :

Cette porte détermine quelle quantité des nouvelles informations provenant de l’entrée
courante doit être ajoutée à l’état cellulaire.Classiquement, La porte d’entrée utilise une
fonction d’activation sigmoïde pour produire des valeurs comprises entre 0 et 1, agissant ainsi
efficacement comme un filtre. La formule de la porte d’entrée est :

it = σ(W T
i · [ht−1, xt] + bi) (2.3)
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Une valeur obtenue par la formule eq. ?? proche de un indique que l’information doit être
entièrement ajoutée à l’état cellulaire, tandis qu’une valeur proche de zéro implique qu’il faut
ajouter peu ou pas d’information. Ici, it représente l’activation de la porte d’entrée, Wi la
matrice des poids, ht−1 l’état caché du pas de temps précédent, xt l’entrée courante, et bi le
terme de biais.

E. Porte d’oubli (Forget Gate - ft) :

La porte d’oubli décide quelles informations de l’état cellulaire doivent être écartées. Comme
la porte d’entrée, elle emploie une fonction sigmoïde :

ft = σ(Wf · [ht−1, xt] + bf ) (2.4)

La porte d’oubli obtenue par la formule eq.2.4 permet au LSTM de supprimer les informations
non pertinentes, contribuant ainsi à éviter que l’état cellulaire ne s’encombre. Ce mécanisme
est essentiel pour maintenir la capacité du modèle à se concentrer sur les motifs pertinents
au fil du temps. Dans cette formule, ft est l’activation de la porte d’oubli, Wf la matrice des
poids, bf le terme de biais, et les autres variables sont telles que définies précédemment.

F. Porte de sortie (Output Gate - ot) :

Cette porte contrôle quelle partie de l’état cellulaire sera produite en tant qu’état caché. Elle
détermine l’information transmise à la cellule LSTM suivante :

ot = σ(Wo · [ht−1, xt] + bo) (2.5)

La porte de sortie est, calculée par l’application de la formule eq.2.5, garantit que l’état caché
ne reflète que les informations les plus pertinentes issues de l’état cellulaire, ce qui est crucial
pour effectuer des prédictions précises à chaque pas de temps. Ici, ot est l’activation de la porte
de sortie, Wo la matrice des poids, bo le terme de biais.
Les mises à jour de l’état cellulaire et de l’état caché sont régies par les équations suivantes :

C̃t = tanh
(
WC · [ht−1, xt] + bC

)
(2.6)

Dans la formule eq.2.6, C̃t représente les valeurs candidates pour l’état cellulaire, WC est la
matrice des poids, et bC est le terme de biais.

Ct = ft ⊗ Ct−1 + it (2.7)
Dans l’équation eq.(2.7), Ct est l’état cellulaire mis à jour, Ct−1 l’état cellulaire précédent, et
⊗ désigne la multiplication élément par élément.
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Fig. 2.6 : L’architecture de la cellule LSTM[6]

La figure 2.6 montre l’architecture d’une cellule LSTM. On y distingue :

• Les entrées : Xt−2, Xt−1 et Xt (les données qui arrivent à différents moments)

• La mémoire à court terme : ht−2, ht−1 et ht (l’état caché)

• La mémoire à long terme : Ct−3, Ct−2, Ct−1 et Ct (l’état de la cellule)

• Trois portes :

– ft : porte d’oubli (quoi effacer)
– it : porte d’entrée (quoi ajouter)
– ot : porte de sortie (quoi transmettre)

• Fonctions d’activation : σ (sigmoïde) et tanh (tangente hyperbolique)

• Poids : Wo (matrice de poids pour la porte de sortie)

• Vecteur d’activation : pt

2.3 Modèle hybride CNN-LSTM
2.3.1 Définition
L’architecture CNN-LSTM combine des couches de CNN, utilisées pour l’extraction de
caractéristiques à partir des données d’entrée, avec des réseaux de neurones récurrents de
type LSTM, permettant la modélisation des dépendances temporelles et la prédiction de
séquences[72].
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2.3.2 Architecture Hybride CNN-LSTM
Initialement, les modèles CNN-LSTM ont été développés pour des problèmes de prédiction
sur des séries temporelles visuelles ainsi que pour la génération de descriptions textuelles à
partir de séquences d’images, telles que les vidéos. Ces applications incluent notamment :
(i) la reconnaissance d’activités, qui consiste à générer une description textuelle d’une action
observée dans une séquence d’images ; (ii) la description d’images, visant à produire une
description textuelle d’une image unique ; et (iii) la description de vidéos, qui consiste à générer
une description textuelle d’une séquence d’images [72].
Les modèles CNN-LSTM constituent ainsi une classe d’architectures à la fois profondes sur le
plan spatial et temporel, offrant une grande flexibilité pour diverses tâches de vision impliquant
des entrées et sorties séquentielles.

Fig. 2.7 : Architecture hybride CNN-LSTM[7]

2.3.3 Évaluation du modèle
Afin d’évaluer les performances d’un modèle d’estimation de la durée de vie restante (RUL)
sur des données de test, l’erreur quadratique moyenne (RMSE), donnée par eq.2.8, est utilisée
[73].

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(Xi − x0)2 (2.8)

Le coefficient de détermination R2, présenté dans eq.2.9, est également largement utilisé comme
indicateur d’évaluation pour l’estimation de la RUL[73].

R2 = 1− SSres

SStot

(2.9)
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où SSres représente la somme des carrés des résidus, et SStot désigne la somme totale des
carrés.
Une valeur de R2 égale à 1 indique que le modèle explique parfaitement toute la variabilité de
la variable cible, tandis qu’une valeur de 0 signifie que le modèle n’explique aucune variabilité.
Dans la littérature, une fonction de score est également utilisée pour évaluer la qualité des
modèles [74, 75] :

S =


∑n

i=1

(
e−

hi
13 − 1

)
, si hi < 0∑n

i=1

(
e

hi
10 − 1

)
, si hi ≥ 0

(2.10)

2.3.4 Mécanisme d’intégration hybride de base
A. Dans un pipeline CNN-LSTM standard :

- Préparation de l’entrée

Les données peuvent être des séries temporelles multivariées (forme : lot × temps ×
caractéristiques) ou des séquences d’images/vidéos.

- Extraction de caractéristiques CNN

• Les CNN 1D (pour les séries temporelles/données de capteurs) ou les CNN 2D/3D (pour
les images/vidéos) appliquent des filtres pour détecter des motifs locaux.

• Plusieurs couches Conv + ReLU + Pooling construisent des représentations hiérarchiques.

• Les opérations de restructuration garantissent que la sortie maintient une structure
séquentielle adaptée au LSTM [72].

- Transition vers LSTM

Les cartes de caractéristiques spatialement enrichies sont traitées comme une nouvelle séquence.

- Modélisation temporelle LSTM

• Traite la séquence des caractéristiques CNN à travers le temps.

• Utilise des cellules de mémoire et trois portes (oubli, entrée, sortie) pour retenir ou
rejeter sélectivement l’information sur de longs horizons.

• Peut être empilé, bidirectionnel ou combiné avec des mécanismes d’attention pour
améliorer les performances [73].

- Étape de sortie

Des couches entièrement connectées (Dense Layers) sont utilisées pour la classification ou la
régression.
Cette intégration séquentielle (CNN → LSTM) est la caractéristique déterminante de l’hybride :
le LSTM ne fonctionne pas directement sur des données brutes mais sur des caractéristiques
de haut niveau déjà extraites par le CNN, ce qui améliore la généralisation et l’efficacité du
modèle [76].
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2.4 Conclusion
Ce chapitre a permis d’établir les bases théoriques nécessaires à la compréhension des modèles
profonds utilisés dans ce travail. Nous avons d’abord détaillé les CNN , en explorant leur
définition, leurs composants fondamentaux et les diverses architectures existantes pour
l’extraction de caractéristiques spatiales.
Parallèlement, l’étude s’est portée sur les LSTM, dont nous avons analysé la définition,
l’architecture spécifique et le mécanisme de fonctionnement interne permettant de gérer les
séquences temporelles.
La synthèse de ces deux approches au sein de l’architecture hybride CNN-LSTM constitue le
cœur de notre solution pour la classification des gestes chirurgicaux. En combinant l’analyse
visuelle et la mémoire séquentielle. Cette maîtrise théorique nous permet désormais d’aborder
la phase expérimentale, qui débutera au chapitre suivant par la présentation du jeu de données
JIGSAWS.
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Chapitre 3

Expérimentations et résultats du
modèle hybride CNN-LSTM sur la
base de données JIGSAWS

introduction
Dans ce chapitre, nous présentons l’expérience réalisées afin d’évaluer les performances du
modèle hybride CNN-LSTM appliqué à la reconnaissance des gestes chirurgicaux à partir de
la base de données JIGSAWS.
Nous commençons par une présentation générale de la base de données utilisée ainsi que
des différents gestes chirurgicaux étudiés. Nous décrivons ensuite les étapes de prétraitement
des données et le protocole expérimental adopté, incluant l’architecture du modèle, les
hyperparamètres choisis et l’environnement logiciel et matériel utilisé.
Par la suite, nous exposons les résultats expérimentaux obtenus à travers plusieurs métriques
d’évaluation telles que l’accuracy, la précision, le rappel et le F1-score. En dernier lieu, une
discussion est menée afin d’interpréter les performances du modèle, d’identifier ses points forts
ainsi que ses limites dans le contexte de la reconnaissance automatique des gestes chirurgicaux.

3.1 Présentation de la base de données JIGSAWS
3.1.1 Description générale de JIGSAWS
Le JHU-ISI Gesture and Skill Assessment Working Set (JIGSAWS) est un jeu de données
développé par des chercheurs de l’Université Johns Hopkins et de l’Information Sciences
Institute [1]. Il rassemble des données cinétiques issues de gestes chirurgicaux réalisés avec le
système robotique Da Vinci (DVSS) [77, 3], par des chirurgiens de trois niveaux d’expertise :
experts, intermédiaires et novices. Les tâches couvertes incluent la suture, le passage d’aiguille
et le nouage de nœuds.
Principalement destiné à la recherche sur l’évaluation des compétences, la formation chirurgicale
et l’amélioration des systèmes robotiques, JIGSAWS met à disposition à la fois des données
de mouvement des instruments robotiques et des enregistrements vidéo des interventions. Ces
données permettent d’analyser les trajectoires des instruments, les mouvements des mains du
chirurgien ainsi que la dynamique du site opératoire. Des métadonnées viennent compléter
l’ensemble : type de procédure, instrument utilisé, phase de la tâche, etc.
Accessible publiquement, ce dataset est largement exploité dans la communauté de la robotique
chirurgicale. Dans les sections qui suivent, nous détaillons le système Da Vinci ainsi que le
contenu du dataset JIGSAWS.
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3.1.2 Les trois gestes chirurgicaux étudiés
* Suturing(SU)

L’opérateur saisit l’aiguille, se dirige vers l’incision (représentée par une ligne verticale sur le
modèle d’établi), et fait passer l’aiguille à travers le ”tissu”, en entrant par le point marqué
d’un côté de l’incision et en ressortant par le point correspondant marqué de l’autre côté.
Après le premier passage de l’aiguille,il’extrait du tissu, la passe à la main droite et répète
l’opération trois fois de plus.

* Needle-Passing(NP)

L’opérateur saisit l’aiguille (dans certains cas, ce geste n’est pas capturé dans la vidéo) et la
fait passer à travers quatre petits anneaux métalliques, de la droite vers la gauche. Les anneaux
sont fixés à une faible hauteur au-dessus de la surface du modèle d’établi.

* Knot-Tying (KT)

L’opérateur saisit l’une des extrémités d’un fil de suture attaché à un tube flexible (lui-même
fixé par ses extrémités à la surface du modèle d’établi), et réalise un nœud à boucle simple.

3.1.3 Prétraitement des données
Afin d’assurer une bonne performance du modèle CNN-LSTM, plusieurs étapes de
prétraitement des données sont nécessaires : la normalisation, la segmentation, le fenêtrage,
et la préparation des séquences temporelles. Ces étapes permettent de structurer les données
brutes en entrées adaptées à l’architecture du modèle.
Pour limiter le risque de sur-apprentissage, nous avons converti les images en niveaux de gris.
Ce choix permet de neutraliser les variations de luminosité et les reflets chromatiques qui
ne sont pas pertinents pour la classification. En réduisant la complexité des données, nous
forçons le modèle à se concentrer exclusivement sur les formes et les textures des instruments,
renforçant ainsi sa capacité de généralisation.

3.2 Protocole expérimental et paramétrage du modèle
3.2.1 Architecture du modèle CNN-LSTM retenue
A. CNN extracteur (ResNet18 pré-entraîné et gelé[78].

• Suppression de la dernière couche fc (remplacée par Identity)

• Sortie : features de taille 512

B. LSTM (1 couche, hidden_size = 128)

• input_size = 512 (features ResNet)

• hidden_size = 128

C. Classificateur final

• Linear(128 → 64) + ReLU + Dropout(0.3) + Linear(64 → num_classes)
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3.2.2 Configuration des hyperparamètres
Afin de garantir la reproductibilité de nos résultats et d’optimiser l’apprentissage du
modèle CNN-LSTM sur la base de données JIGSAWS, nous avons défini une configuration
expérimentale rigoureuse.

A. Hyperparamètres du Modèle

Le tableau ci-dessous détaille la structure interne des deux composantes de notre réseau
hybride :

Tab. 3.1 : la structure interne de réseau hybride CNN-LSTM

Composant Paramètre Valeur

Extracteur Spatial (CNN)
Taille des filtres 7× 7 puis 3× 3
Nombre de filtres 64, 128, 256, 512
État des poids Gelés (Frozen)

Analyseur Temporel (LSTM)

Unités cachées (Hidden Size) 128
Nombre de couches 1
Directionnalité Unidirectionnel
Régularisation (Dropout) 0.5 (50%)

B. Paramètres d’Entraînement

L’optimisation a été réalisée avec une stratégie de Transfer Learning, où seul le bloc récurrent
et la couche de classification sont mis à jour :

• Optimiseur : AdamW (utilisant un weight_decay de 10−4 pour la régularisation des
poids).

• Taux d’apprentissage (Learning Rate) : 1 × 10−5. Cette valeur faible permet une
convergence stable sans diverger des caractéristiques extraites par le CNN.

• Taille du batch : 16 séquences par itération.

• Nombre d’époques : 20.

• Fonction de perte : Entropie croisée (Cross-Entropy Loss), adaptée pour la classification
des 3 tâches de JIGSAWS.

C. Prétraitement et Fenêtrage Temporel

La dynamique des gestes chirurgicales impose un découpage spécifique des vidéos :
Résolution d’entrée : 224× 224 pixels.
fréquence d’échantillonnage : 10 FPS (Frames Per Second).
Longueur de séquence (T ) : 16 frames.
Méthode de segmentation : Fenêtre glissante (Sliding Window) avec un pas de 8 frames, générant
un recouvrement temporel de 50% pour augmenter la densité des données d’entraînement.
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3.2.3 Stratégie de validation
A. Répartition des Données (Split)

Pour garantir la robustesse du modèle et éviter toute fuite de données (data leakage), le jeu
de données JIGSAWS a été segmenté en trois sous-ensembles distincts, selon les proportions
définies dans notre configuration (config.py) :
* Test Set (20%) : test_split = 0.2. isole initialement 20% de l’ensemble des données globales
pour constituer le jeu de test. Ces données sont strictement réservées à l’évaluation finale et
restent totalement invisibles pour le modèle durant toute la phase d’apprentissage.
* Validation Set (5%) :Les 80% restants forment la base d’apprentissage. C’est sur cette
base qu’est appliqué le paramètre val_split = 0.05. Ainsi, 5% de ces données d’entraînement
sont prélevées pour former le jeu de validation.
* Train Set (80%) :L’ensemble d’entraînement constitue la base de données principale de
notre projet, représentant 80% du jeu de données global initial.

B. Méthode d’évaluation de la performance

La phase d’évaluation finale,repose sur une approche standardisée en apprentissage profond :

C. Inférence réaliste(Évaluation stricte)

L’évaluation du modèle sur l’ensemble de test (Test Set) permet de réaliser une inférence
réaliste. Ce protocole constitue une évaluation stricte, car le modèle est testé sur des vidéos
totalement inédites, exclues de la phase d’apprentissage.

- Capacité de généralisation : Le modèle atteint une exactitude globale (Accuracy) de
95,00%. Ce score élevé prouve sa capacité à fonctionner efficacement en conditions réelles
face à des données inconnues.

- Analyse des erreurs : En situation réelle, l’erreur du modèle reste mineure et localisée.
La matrice montre que seulement 2 vidéos de la classe Knot Tying ont été confondues avec
le Suturing, tandis que le Needle Passing est détecté à 100%.

D. Métriques de performance retenues

Pour quantifier l’efficacité de notre modèle CNN-LSTM sur les 3 tâches chirurgicales principales,
quatre métriques clés issues de la bibliothèque scikit-learn (classification_report) sont
calculées :

- Précision (Precision) Proportion de gestes correctement prédits parmi l’ensemble des
gestes prédits pour une classe donnée.

- Rappel (Recall) Capacité du modèle à détecter la totalité des gestes d’une classe (vitesse
et complétion du geste chirurgical).

- F1-Score Moyenne harmonique de la précision et du rappel, fournissant une mesure
équilibrée de la performance globale.

- Exactitude Globale (Global Accuracy) Pourcentage total de correspondances exactes
entre les prédictions du modèle et les annotations réelles de la base JIGSAWS, se
stabilisant à 95%.
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E. Outils de Visualisation

• Matrice de Confusion : Générée à l’aide des librairies seaborn et matplotlib, elle
permet de cartographier visuellement les erreurs d’aiguillage du modèle et d’identifier
quels gestes techniques (ex : Suturing vs Needle Passing) partagent des signatures
cinématiques ou visuelles similaires.

• Sauvegarde des Résultats : Chaque session d’évaluation génère automatiquement un
rapport textuel complet et exporte la matrice sous forme d’image haute résolution.

3.3 Simulation
Dans cette section, nous présentons les résultats obtenus par notre modèle CNN-LSTM sur la
base JIGSAWS. L’objectif est de vérifier si le modèle arrive à bien reconnaître les trois tâches
chirurgicales (Suturing, Needle Passing et Knot Tying). Nous analyserons ses performances à
travers les métriques clés (Précision, Rappel, F1-Score) et la matrice de confusion pour prouver
l’efficacité de notre approche

3.3.1 Environnement logiciel et matériel
Environnement technique

• Langage : Python 3.12

• Framework : PyTorch

• Bibliothèques : Scikit-Learn, Matplotlib, Seaborn

• Matériel : Windows (num_workers = 0),

• batch_size = 16

• perfermance du PC :i7,RAM :16.0 Go

3.3.2 Résultats des 3 gestes
Les résultats obtenus démontrent l’efficacité de l’architecture hybride CNN-LSTM pour la
classification automatique des gestes chirurgicaux sur le dataset JIGSAWS.

Analyse des performances du modèle sur 20 époques
La figure ci-dessous(3.1)représentent l’évolution de la perte (Loss) et de l’exactitude (Accuracy)
du modèle sur 20 époques. Graphique de la Perte (à gauche) : On observe que la perte
d’entraînement (bleu) et la perte de validation (rouge) diminuent de façon régulière. Cela
prouve que le modèle fait de moins en moins d’erreurs au fil du temps. Graphique de
l’Exactitude (à droite) : La précision augmente de manière constante pour atteindre un
excellent score d’environ 91 % pour l’entraînement et 93 % pour la validation à la 20e époque.
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Fig. 3.1 : Courbes d’évolution de la perte (loss) et de l’exactitude (accuracy)

Comparaison des performances : Entraînement vs Test
La figure ci-dessous(3.2)présentent la comparaison de la perte (Loss) et de l’exactitude
(Accuracy) entre le jeu d’entraînement (bleu) et le jeu de test (vert) sur 20 époques.
Graphique de la Perte (à gauche) : La perte d’entraînement et la perte de test diminuent
de manière synchrone. Vers l’époque 17, la courbe de test se stabilise aux alentours de 0,65, ce
qui indique que le modèle atteint sa performance optimale sur les données de test.
Graphique de l’Exactitude (à droite) : La précision augmente régulièrement pour les
deux courbes. À la 20e époque, le modèle atteint environ 91 % d’exactitude en entraînement et
un excellent score de 95 % sur le jeu de test.

Fig. 3.2 : Courbes d’évolution de la perte (loss) et de l’exactitude (accuracy) sur les ensembles
d’entraînement et de test

Points optimaux atteints par le modèle
la figure ci-dessous(3.3) met en évidence les points optimaux (Best) atteints par le modèle
sur le jeu de validation au cours des 20 époques d’entraînement. Graphique de la Perte
(à gauche) : La perte diminue régulièrement pour les deux ensembles. Le point vert indique
la meilleure perte de validation minimale atteinte à l’époque 20, avec une valeur de 0,6900.
Graphique de l’Exactitude (à droite) : L’exactitude progresse de façon fluide et continue.
Le point vert localise la meilleure exactitude de validation maximale, atteignant 93,00 % à la
fin de l’entraînement (époque 20).
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Fig. 3.3 : Courbes d’apprentissage et performances maximales du modèle

Synthèse complète du comportement du modèle
la figure ci-dessous(3.4) présente la synthèse complète du comportement du modèle en affichant
simultanément les courbes d’entraînement (bleu), de validation (rouge) et de test (vert).
Graphique de la Perte (à gauche) : Les trois courbes de perte diminuent de façon régulière
et harmonieuse. Elles restent très proches les unes des autres tout au long des 20 époques, ce
qui montre que le modèle apprend de manière stable sans diverger.
Graphique de l’Exactitude (à droite) : La précision augmente continuellement pour les
trois jeux de données. Le point vert met en valeur la meilleure exactitude obtenue sur le jeu de
test, qui atteint un excellent score de 95,0 % à la 20e époque.

Fig. 3.4 : Comparaison globale des courbes d’apprentissage et de performance (Entraînement,
Validation et Test)

Répartition des classes dans l’ensemble de test
La figure ci-dessous(3.5) illustre la répartition quantitative des échantillons au sein de l’ensemble
de test (Test Set), segmentée selon les trois classes de gestes chirurgicaux étudiées : Suturing,
Needle Passing et Knot Tying.

A. Analyse quantitative
L’ensemble de test est composé d’un total de 44 séquences vidéo, réparties de manière
quasi-homogène entre les classes :
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• Suturing : 14 vidéos (31,8%)

• Needle Passing : 15 vidéos (34,1%)

• Knot Tying : 15 vidéos (34,1%)

B. Importance de l’équilibrage des classes
En apprentissage profond (Deep Learning), l’équilibrage d’un jeu de données est un critère de
qualité fondamental. Une distribution uniforme comme celle-ci permet d’éviter le phénomène
de biais algorithmique, où le modèle privilégierait la classe majoritaire au détriment des
autres.

Fig. 3.5 : Répartition des vidéos par classe dans le jeu de test

Performances de classification par geste chirurgical
le figure ci-dessous(3.6) présente les performances de classification du modèle pour chaque
geste chirurgical individuel sur l’ensemble de test.

• Suturing et Needle Passing : Le modèle atteint une exactitude parfaite de 100%
pour ces deux classes. Toutes les séquences vidéo appartenant à ces gestes ont été
correctement identifiées.

• Knot Tying : L’exactitude est de 86,7%. Cela montre que le modèle rencontre une
légère difficulté sur ce geste précis, entraînant la confusion de quelques vidéos de nœuds
avec une autre classe.

38



Fig. 3.6 : Exactitude du modèle par classe de geste sur le jeu de test

Évaluation approfondie par geste chirurgical
la figure ci-dessous(3.7) présente une évaluation approfondie du modèle en affichant la Précision,
le Rappel (Recall) et le F1-Score pour chaque geste chirurgical sur l’ensemble de test

• Needle Passing : Les trois métriques atteignent le score parfait de 1.000 (100 %). Le
modèle détecte parfaitement ce geste sans aucune erreur ni confusion.

• Suturing : Le Rappel est parfait (1.000), ce qui signifie que toutes les vidéos de suture
ont bien été trouvées. Cependant, la Précision est de 0.880, indiquant que le modèle a
classé à tort d’autres gestes dans cette catégorie.

• Knot Tying : La Précision est parfaite (1.000), ce qui prouve que tout ce qui est prédit
comme ”nœud” l’est réellement. En revanche, le Rappel est de 0.870, ce qui confirme
que le modèle a manqué quelques vidéos de nœuds (en les confondant probablement avec
la suture).
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Fig. 3.7 : Métriques de performance (Précision, Rappel, F1-Score) par classe sur le jeu de test.

Matrice de confusion
L’analyse de la matrice de confusion brute permet de quantifier exactement les bonnes
prédictions et les erreurs du modèle :

• Suturing : Les 14 vidéos de test ont toutes été correctement classées.

• Needle Passing : Les 15 vidéos de test ont toutes été correctement classées.

• Knot Tying : Sur les 15 vidéos réelles, 13 ont été correctement identifiées, tandis que
2 vidéos ont été confondues et classées à tort comme du Suturing.
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Fig. 3.8 : Matrice de confusion brute du modèle sur l’ensemble de test

Analyse des performances par classe
La matrice de confusion normalisée (3.9) permet d’évaluer la précision du modèle pour chaque
classe en montrant les proportions de bonnes et de mauvaises prédictions (allant de 0.00 à
1.00).

• Suturing (Suture) : Le modèle obtient un score parfait de 1,00 (100%) sur sa
diagonale. Toutes les vidéos appartenant réellement à cette classe ont été correctement
prédites.

• Needle Passing (Passage d’aiguille) : Le score est également maximal à 1,00
(100%). Le modèle identifie ce geste sans aucune erreur ni confusion avec les autres
classes.

• Knot Tying (Nouage de nœud) : Le taux de reconnaissance est de 0,87 (87%).
On observe la seule confusion du modèle : 0,13 (13%) des séquences de nœuds ont été
classées à tort comme de la suture (Suturing).
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Fig. 3.9 : Rapport global des performances de classification du modèle sur l’ensemble de test

le tableau ci-dessous (Classification Report) récapitule les performances finales du modèle sur
les 44 vidéos du jeu de test à travers quatre indicateurs majeurs : la Précision, le Rappel
(Recall), le F1-Score et le Support (nombre de vidéos par geste).

• Needle Passing (Passage d’aiguille) : Le modèle obtient un score parfait de 1.000
(100%) sur toutes les métriques. C’est une reconnaissance absolue : le modèle identifie
parfaitement ce geste et ne fait aucune fausse alerte.

• Suturing (Suture) : Le Rappel est de 1.000 (100%), ce qui prouve que le modèle
a réussi à retrouver l’intégralité des 14 vidéos de suture. En revanche, sa Précision est
de 0.880 (88%), indiquant qu’il a intégré à tort des vidéos d’un autre geste dans cette
catégorie.

• Knot Tying (Nouage de nœud) : La Précision est maximale à 1.000 (100%), ce
qui signifie que chaque prédiction ”nœud” est totalement exacte. Cependant, le Rappel
descend à 0.870 (87%), confirmant que le modèle a manqué quelques vidéos de nœuds
(qui ont été confondues avec la suture).
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Fig. 3.10 : Rapport global des performances de classification du modèle sur l’ensemble de test

3.4 conclution
Dans ce chapitre, nous avons présenté les différentes expérimentations menées sur la base de
données JIGSAWS afin d’évaluer les performances du modèle hybride CNN-LSTM pour la
reconnaissance des gestes chirurgicaux.
Après avoir décrit la base de données ainsi que les étapes de prétraitement, nous avons détaillé
l’architecture du modèle et les paramètres expérimentaux adoptés. Les résultats obtenus
montrent que l’approche CNN-LSTM permet de capturer efficacement les caractéristiques
spatiales et temporelles des gestes chirurgicaux, offrant ainsi de bonnes performances de
classification.
L’analyse des résultats a également permis de mettre en évidence les avantages du modèle,
notamment sa capacité à apprendre les dépendances temporelles complexes, tout en révélant
certaines limites liées à la variabilité des données et au risque de surapprentissage.
Ces résultats confirment l’intérêt des approches basées sur l’apprentissage profond pour
l’évaluation et la reconnaissance automatique des compétences chirurgicales.
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Conclusion général

Cette étude s’est penchée sur un enjeu clé de la médecine moderne et de la chirurgie robotique :
l’évaluation automatisée et objective des compétences des praticiens. Face aux limites des
méthodes d’observation humaine, souvent subjectives et chronophages, nous avons conçu une
solution basée sur l’apprentissage profond pour détecter et classifier automatiquement les
gestes chirurgicaux élémentaires, appelés surgèmes. L’objectif était de proposer un modèle
capable de gérer le double défi des vidéos chirurgicales, qui nécessitent une analyse conjointe
des formes visuelles et de la dynamique temporelle des mouvements.
Notre approche s’est articulée en trois étapes. D’abord, un état de l’art a permis de situer
le contexte de la chirurgie robotique et d’examiner les méthodes de classification existantes,
en soulignant l’importance de la base de données JIGSAWS. Ensuite, nous avons posé les
bases théoriques d’une architecture hybride CNN-LSTM, combinant des réseaux de neurones
convolutifs pour l’extraction de caractéristiques spatiales et des réseaux LSTM pour capturer
les dépendances temporelles à long terme. Enfin, la phase expérimentale a évalué le modèle
sur trois tâches chirurgicales fondamentales : la suture, le passage de l’aiguille et le nouage.
Les résultats confirment la viabilité de l’approche hybride pour la classification spatio-
temporelle. L’analyse des courbes d’apprentissage, des matrices de confusion et des métriques
de performance montre que le modèle décode efficacement la cinématique et la signature visuelle
des gestes. Cependant, des défis subsistent, notamment une sensibilité au sur-apprentissage, ce
qui souligne l’importance d’un prétraitement rigoureux et d’un réglage fin des hyperparamètres.
En guise de perspectives, nous souhaitons enrichir ce travail en comparant nos résultats avec
d’autres architectures de l’état de l’art ou des méthodes alternatives capables d’améliorer nos
performances actuelles. Il serait notamment pertinent d’explorer des solutions comme la fusion
de données multimodales (vidéo et cinématique combinées) ou l’intégration de mécanismes
d’attention temporelle afin d’optimiser la focalisation du modèle et d’accroître la précision
globale de la reconnaissance des gestes.
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Résumé

Ce mémoire explore l’application de l’intelligence artificielle à la reconnaissance automatique
des gestes chirurgicaux pour l’évaluation objective des compétences, en exploitant la base de
données JIGSAWS. Afin de relever le défi de la classification spatio-temporelle, ce travail met
en œuvre une architecture hybride profonde de type CNN-LSTM, combinant la puissance
des réseaux convolutifs (CNN) pour l’extraction automatique des caractéristiques spatiales
des images, à la capacité des réseaux récurrents (LSTM) à capturer la dynamique et les
dépendances temporelles à long terme des mouvements. Les résultats démontrent qu’une telle
approche séquentielle constitue une solution robuste et efficace pour modéliser la complexité
des procédures chirurgicales.
Mots-clés — Intelligence Artificielle,Apprentissage Automatique, CNN, LSTM.

Abstract
This thesis explores the application of artificial intelligence to the automatic recognition of
surgical gestures for objective skill assessment, using the JIGSAWS dataset. To address the
challenge of spatio-temporal classification, this work implements a deep hybrid CNN-LSTM
architecture. This model combines the power of Convolutional Neural Networks (CNN) for
automatic spatial feature extraction from images with the capacity of Long Short-Term
Memory (LSTM) networks to capture the dynamics and long-term temporal dependencies of
movements. The findings demonstrate that such a sequential approach provides a robust and
effective solution for modeling the complexity of surgical procedures.
Keywords — Artificial intelligence, Machine Learning, CNN, LSTM.

ᇖᇀݮܰݮঔঐا ا۹ـٵسࠝ࠸ ኟቢٔف اߓ਎ܦاڑسڶ اୗ଻ছগ׍ءات ौु໣ ᇖᅺا۹ـۿٵ׍ ا۹ـשܦف ᇖᆱ ᇖᇀܲݠؽ׍জগا اၨထჷუء ؗݠغسܗ اটগݝܦو໥ڶ ڷٓه ઱ઠـۣݓٞ
ᅋᄪسٵڶ ༻སسڶ ا۹ש܊۳ ڷٓا ؊ٵٔم ،ᇖᆇ܇׍ඕආا-ᇖᆇၨ၁ঔঐا ا۹ـསܷسٞ ච๽ٔي و٩඗ආכ JIGSAWS. ౼৉׍ؔ׍ت ٨׍໣ٔة ौु໣ ؑ׍জগעـ܊׍د ኿ካوذ ௛ዿካڹ׍رات،
ا৉౿ၨ၁ঔঐڶ ૭ે௛ዿካات ᇖᅺا۹ـۿٵ׍ اজগ݅ـڡܦاج ौु໣ (CNN) ا۹ـ٩ௌேسٶسڶ ا۹שལܷسڶ ا۹ݓغၨ၁ت ٨ٔرة ൘ഽؑ ᅋ຺຦כ CNN-LSTM؛ ؔݮع ܇܌ ඤංسؽڶ
ჱჩ؊ ݝݮ اඕආ܇ؽسڶ وا۹ـغשس׍ت ا৓౵ჸუ׍܇سക೺׍ت ໩ٓୗ୅ڶ ᇖᆱ (LSTM) اঔঐٔى ૯ેܷ٨ة ჱჩ؊ ݝݮ اჷუا୧ஂة ݈غၨ၁ت وۑٶ׍ءة ا۹ܷݮر، ܇܌ واঔঐܦ৉౲ڶ

اߓ਎ܦاڑسڶ. ا۹ש܊ۿس׍ت ؗשٵسٔ ࡀ࡛࡬໩ٓڶ ً জগو٩ש׍ ً ؊׍ ٨ݮ ً ௌே໥ ၣ၁઴ઓ اཀྵঔঐݐۿݐ۳ اኟ኎۹ڄ ڷٓا أن ໋ไا۹ؽـ׍ კႮوؗݣ ߵ߻ࠀܦၨထت. اঔঐٔى
LSTM. CNN، ،ᇖᇃঠগا ا۹ـשހބ ،ᇖᇀܲݠؽ׍জগا اၨထჷუء --- اअँק؂Ծֱ֤ا Ծୌྪت ا٪ྲ
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